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Los ingresos de Airbnb para la ciudad de Bogotá pasaron de $260.558,51 dólares en 
mayo de 2015 a $1.292.238,85 en octubre de 2017, un incremento del 395,95%. Además, el 
número de personas ofreciendo propiedades en Airbnb (anfitriones) también aumentó 
durante este periodo, el cual pasó de 2.147 a 13.275 %  y el total de propiedades pasó de 
2.147 a 13.302, un incremento de 519,56% (AirDNA, comunicación personal, 19 de 
diciembre de 2017). 
 
Al analizar los resultados que ha presentado la plataforma en Bogotá, se encuentra la 
importancia de comprender en mayor profundidad aquellos factores que motivan a los 
huéspedes de Airbnb a reservar por esta plataforma, más allá de una motivación económica. 
Por esta razón, la presente investigación tiene como objetivo determinar si la calificación de 
los alojamientos de Airbnb impacta sus resultados de Occ, ADR y Revpar. 
 
Para ello, primero se identificaron estudios previos que muestren la correlación entre 
la calificación de establecimientos de alojamiento y sus resultados de Occ, ADR y Revpar, 
como son la influencia social y el voz a voz electrónico y luego se procedió a estudiar el 
comportamiento de las calificaciones, Occ, ADR y RevPAr de Airbnb en Bogotá. Luego, se 
procedió a realizar un estudio de correlaciones general, en el cual que buscó validar si existe 
una correlación entre la calificación de los alojamientos de Airbnb y su Occ, Adr y Revpar 
en la ciudad de Bogotá. Además, para lograr un entendimiento incluso más detallado, la 
investigación también analiza estos factores dependiendo del tipo de alojamiento y zona de 
ciudad. 
 En primer lugar, la investigación presenta los objetivos de la misma, sus marcos de 
referencia y metodología. Más adelante el primer capítulo expone las características de los 
alojamientos de Airbnb en cuanto a calificación, ADR y RevPAR a nivel general y por zonas 
de las ciudades y tipo de alojamiento. Más adelante, el capítulo dos presenta los resultados 










Determinar si la calificación de los alojamientos de Airbnb impacta sus resultados de Occ, 





1. Identificar estudios previos que muestren la correlación entre la calificación de 
establecimientos de alojamiento y sus resultados de Occ, ADR y Revpar 
 
2. Validar si existe una correlación entre la calificación de los alojamientos de Airbnb y su 
Occ, Adr y Revpar en la ciudad de Bogotá. 
 
3. Validar si existe una correlación entre la calificación de los alojamientos y su Occ, ADR 
y Revpar dependiendo de la zona de la ciudad y modalidad de alojamiento. 
 
Marcos de referencia 
  
A continuación se presentan los marcos de referencia de la presente investigación, 
con los cuales se precisarán sus los antecedentes, contexto, conceptos, teorías y sustento. En 
primer lugar, el marco contextual presenta la historia de Airbnb, el crecimiento que la 
plataforma ha tenido a nivel mundial, y analiza en mayor detalle su crecimiento en Bogotá. 
En segundo lugar, el marco conceptual expone las definiciones de conceptos clave necesarios 
para el entendimiento e interpretación de la presente investigación; realizando un especial 
énfasis en el significado e implicaciones del termino calificación en la plataforma. 
Finalmente, el marco teórico expone el sustento de la presente investigación, basado en 
teorías económicas y de mercado, así como estudios previos realizados en la industria 
hotelera. En este último marco también se da respuesta al primer objetivo específico de la 
investigación, el cual busca identificar estudios previos que muestren la correlación entre la 





Airbnb surge en 2007 cuando dos amigos, Brian Chesky y Joe Gebbia, no tenían dinero 
para pagar el alquiler de su apartamento. Así que cuando una conferencia de diseño ocupó 
todas las habitaciones de los hoteles de San Francisco se les ocurrió una idea: ofrecer 
alojamiento en colchones inflables en la sala de su apartamento. Con esta idea en mente 
crearon una primera página web provisional airbedandbreakfast.com y hospedaron a sus 
primeros tres huéspedes a $80 dólares la noche cada uno. En ese momento Chesky y Gebbia 
se dieron cuenta que esta podría ser una gran idea de negocio y el 11 de agosto de 2008 
lanzaron la página oficial de Airbed & Breakfast, una página donde sus usuarios podían 
ofrecer alojamiento a visitantes en sus residencias. Ese año se lograron 80 reservas. En 2009 
se decidió relanzar la página y se creó el concepto de lo que es hoy Airbnb: una comunidad 
de personas que comparten sus viviendas con viajeros de todo el mundo (Airbnb, 2018; 
Airbnb, s.f.a). 
 
Luego de siete años de su fundación, en 2014, la compañía logró una valuación de 
$10.000 millones de dólares (Konrad & Mac, 2014). En 2017, Airbnb genero ingresos de 
más de $3,5 billones de dólares y un EBITDA (ingresos antes de intereses, impuestos, 
depreciaciones y amortizaciones) de $100 millones de dólares, obteniendo una valuación de 
$30 billones de dólares (Hook, 2018). Actualmente, la plataforma cuenta con 4.5 millones de 
anuncios de propiedades en 81.000 ciudades y más de 300 millones de viajeros han usado 
sus servicios (Airbnb, 2018). 
 
El 22 de febrero de 2018, Bryan Chesky, CEO de Airbnb, anunció el futuro de la 
compañía con el lanzamiento de la campaña Airbnb for everyone; en español: Airbnb para 
todos. Esta nueva campaña tiene en cuenta los dos ejes primordiales para el éxito de la 
plataforma: los anfitriones, quienes ofrecen sus viviendas para alojamiento, y los huéspedes, 
quienes reservan y se alojan en las propiedades de Airbnb. El nuevo enfoque de Airbnb 
pretende ofrecer mayores beneficios a los mejores anfitriones de la plataforma, a la vez que 
se logra crear un producto más personalizado. Esto se debe a que cada día las expectativas 
de los huéspedes son más altas, por lo que Airbnb desea mantener mayores estándares de 
calidad, creando mayores beneficios para anfitriones con mejores calificaciones y 
comentarios por parte de los huéspedes. Es debido a esto que las calificaciones de los 
huéspedes se han vuelto extremadamente importantes para los anfitriones, ya que esto les 
permite tener mayor exposición en búsquedas, obtener descuentos en accesorios para el hogar 
de la marca Nest, figurar en listas especiales como Airbnb Plus, entre otros beneficios 
(Airbnb, 2018).  
 
Crecimiento de Airbnb en Bogotá. Latinoamérica es el mercado que presenta el más 
rápido crecimiento de la plataforma Airbnb. Entre 2016 y 2017 las reservas de la plataforma 
para propiedades en esta región crecieron un 148%. Dichas propiedades ascienden en número 
a 250.000 en esta región, la cual incluye a Cuba, Suramérica y México (Zaleski, 2017).   
 
Para el periodo de mayo de 2015 a octubre de 2017 se encuentra que el total de 
propiedades de Airbnb en Bogotá pasó de 2.147 a 13.302, un incremento de 519,56% 
(AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre de 2017). Por otra parte, en 2017, se 
censó un total de 538 establecimientos de alojamiento en Bogotá (Instituto Distrital de 
Turismo [IDT], 2016). Al comparar el número de propiedades de Airbnb en octubre de 2017 
y la cifra del IDT, se muestra que el total de establecimientos de alojamiento en Bogotá 
equivale a un 5,82% del total de propiedades de Airbnb en la ciudad. 
 
Por otra parte, durante el mismo periodo, el número de propiedades con ingresos pasó 
de 412 a 2.817, un incremento del 583,74% (AirDNA, comunicación personal, 19 de 
diciembre de 2017). De esta forma, se encuentra que el crecimiento de propiedades con 
ingresos para Bogotá supera el crecimiento en el número total de propiedades. Al comparar 
el porcentaje de propiedades que producen ingresos sobre el total de propiedades, para los 
meses de mayo de 2015 y octubre de 2017, se encuentra que estos son de 19,18% y 21,17% 
respectivamente. Este hecho muestra que, a pesar del acelerado crecimiento en su número de 
propiedades, la plataforma logró un crecimiento del 1,99% en el porcentaje de propiedades 
que generan ingresos en Bogotá.  
 
 Al igual que el número de propiedades y propiedades con ingresos, se encuentra que 
los ingresos de Airbnb para la ciudad de Bogotá pasaron de $260.558,51 dólares en mayo de 
2015 a $1.292.238,85 en octubre de 2017, un incremento del 395,95%. Además, el número 
de personas ofreciendo propiedades en Airbnb (anfitriones) también aumentó durante este 
periodo, el cual pasó de 2.147 a 13.275 % (AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre 
de 2017). 
 
Al analizar los resultados que ha presentado la plataforma en Bogotá, se encuentra la 
importancia de comprender en mayor profundidad aquellos factores que motivan a los 
huéspedes de Airbnb a reservar por esta plataforma, más allá de una motivación económica. 
Por esta razón, la presente investigación tiene como objetivo determinar si la calificación de 
los alojamientos de Airbnb impacta sus resultados de Occ, ADR y Revpar. Para ello, a 
continuación, se expondrán los conceptos a tratar en la presente investigación, y más 
adelante, en el marco teórico, aquellas teorías e investigaciones en las cuales está soportada 





Debido a que la presente investigación tiene como objetivo validar si la calificación 
impacta los resultados de Occ, ADR y Revpar de los alojamientos de Airbnb en Bogotá, se 
debe comprender qué es una calificación en dicha plataforma, así como las métricas que se 
evaluarán. No obstante, en primer lugar, es necesario clarificar términos que corresponden 
únicamente a la plataforma de Airbnb.  
 
En Airbnb se distinguen dos tipos de actores: huéspedes y anfitriones. Los anfitriones 
son quienes ofrecen sus viviendas para alojamiento en la plataforma, y los huéspedes son 
quienes reservan y se alojan en las propiedades ofrecidas por los anfitriones. Las diferentes 
propiedades (casas, apartamentos, hostales, castillos, botes) ofrecidos por los anfitriones son 
llamados alojamientos en la plataforma al público; sin embargo, en la presente investigación 
se denominarán propiedades; ya que, como se explica a continuación, Airbnb cuenta con 
diferentes modalidades de alojamiento, lo cual podría llevar a confusiones de términos 
(AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre de 2017). 
 
Al momento de buscar un alojamiento en Airbnb, el huésped puede elegir entre tres 
modalidades de alojamiento disponibles en la plataforma: casa o departamento 
entero/completo, habitación privada o habitación compartida (ver anexo 1). En la primera 
modalidad, el huésped realiza una reservación de toda la propiedad durante su estadía y 
solamente él hará uso de la misma. En la segunda modalidad, el huésped reserva una 
habitación privada en la propiedad, pero comparte los demás espacios (cocina, baño, sala de 
estar) con los anfitriones u otros huéspedes. En la tercera modalidad, el huésped puede 
compartir una habitación privada con otros huéspedes, o duerme en un área común de la 
propiedad mientras los anfitriones se encuentran en la propiedad; por ejemplo, un sofá cama 
en la sala de estar (Airbnb, s.f.b).  
 
Por otra parte, Airbnb cuenta con siete categorías de evaluación de los alojamientos 
publicados en la plataforma: experiencia general, la valoración de la estancia en términos 
generales; limpieza, el grado de pulcritud y orden del alojamiento; veracidad, la medida en 
que la información que contiene el anuncio del alojamiento coincide con el hospedaje; 
calidad, la sensación de haber obtenido una buena relación calidad-precio; llegada, la 
facilidad en el proceso de llegada; y, ubicación, la opinión con respecto al barrio donde se 
encuentra el alojamiento. Los alojamientos que son calificados por huéspedes previos 
obtienen puntuaciones de 1 a 5 estrellas en cada categoría, hasta con un número decimal (ej. 
3,5, 4,8 o 4,5), siendo 1 la menor y 5 la mejor puntación. Cuando el alojamiento cuenta con 
más de una calificación, estas puntuaciones se promedian. Además, el huésped puede escribir 
un comentario de máximo 1.000 caracteres describiendo su experiencia (Airbnb, s.f.c).  
 
 En la presente investigación, calificación es el término que se usará para denominar la 
puntuación en estrellas que un huésped otorga a un alojamiento en la categoría de experiencia 
general, ya que esta es la que resume en términos generales las otras seis categorías, es la 
que se muestra en los resultados de búsqueda iniciales en la plataforma (ver anexo 2), y es 
aquella evaluada en las métricas obtenidas por AirDNA (ver metodología).  
 
Quienes visitan la plataforma, al hacer click en un alojamiento, como se puede observar 
en el anexo 2, visualizan la calificación general en estrellas en un mayor tamaño, y abajo se 
encuentra la puntuación en cada uno de los criterios, también en escala de estrellas. El 
visitante también puede observar el número de evaluaciones que ha tenido el alojamiento por 
parte de viajeros previos, así como comentarios escritos por los mismos. No obstante, el 
sistema de calificaciones de Airbnb cuenta con dos factores que son: la calificación 
bidireccional entre los huéspedes y anfitriones, y las calificaciones privadas, de los cuales, el 
segundo no puede ser visualizado por el público, y es un factor delimitante para la presente 
investigación.  
 
En Airbnb no solo los huéspedes califican los alojamientos, sino que los anfitriones 
también califican a los huéspedes. De acuerdo a las políticas de la plataforma, tanto un 
huésped como un anfitrión pueden realizar una evaluación hasta 14 días después de la salida 
del huésped de la propiedad.  Tanto el anfitrión como el huésped podrán ver la calificación 
del otro una vez hayan realizado su propia evaluación. Además, al cumplirse los 14 días, 
aunque alguna de las partes no haya realizado su evaluación, la evaluación de la otra parte se 
publicará en la plataforma (Airbnb, s.f.d). 
 
Como limitación a la presente investigación, se encuentra que Airbnb cuenta con dos 
tipos de calificaciones: públicas y privadas. Como se observa en el anexo 3, el huésped tiene 
la oportunidad de dejar un comentario público y otro privado, los cuales pueden incluso 
diferir en gran medida entre ellos. En las imágenes del anexo 3 se puede observar cómo a 
pesar de haber dejado un comentario positivo para el público, el huésped se queja con el 
anfitrión mediante un comentario privado. Esto causa un antagonismo entre el comentario 
público y la calificación general del huésped, ya que su comentario no muestra aspectos 
negativos, pero el alojamiento obtuvo una calificación de 3 estrellas sobre 5. De igual forma, 
es posible que un huésped haya tenido una experiencia no muy buena en el alojamiento, pero 
que califique bien públicamente al anfitrión. Este hecho se considera una limitación para la 
presente investigación, ya que en esta no se analizan los comentarios de los huéspedes, ni se 
puede realizar una comparación entre la calificación pública y privada de las propiedades.  
 
Por otra parte, no solo se deben aclarar los conceptos relacionados con Airbnb, sino 
también de las métricas a evaluar. Forgacs (2010) expone cómo en la industria del 
alojamiento los administradores hacen uso de métricas o estándares internos y externos para 
examinar el cumplimiento de objetivos. Las métricas internas, también llamadas indicadores 
a nivel de propiedad, son aquellas que analizan el desempeño con información propia. Las 
métricas de Occ, ADR y Revpar son métricas internas relacionadas con el producto principal 
de dicha industria: noche de alojamiento por habitación, en inglés: room night. Por este 
motivo, estas se relacionan directamente con la venta de noches de alojamiento por 
habitación y la generación de ingresos derivados de dicha venta.   
 
En primer lugar, el porcentaje de ocupación (Occ) expresa la porción de habitaciones 
vendidas en un periodo del total de habitaciones disponibles en el mismo periodo.  La unidad 
de medida de este indicador se expresa en términos porcentuales. 
 
Occ =
Noches de habitación vendidas en un periodo
Noches de habitación disponibles en el mismo periodo
× 100 
 
(Forgacs, 2010; Smith Travel Research [STR], s.f.; Hayes & Miller, 2011; Cullen, 2015).  
 
En segundo lugar, la tarifa promedio diaria (ADR) por su nombre en inglés average 
daily rate, expresa los ingresos promedio recibidos por habitación vendida. De esta forma, 
se encuentra que su unidad de medida monetaria que decida emplear cada alojamiento. Para 
la presente investigación, el indicador se presentará con dólares estadounidenses (USD). 
 
𝐴𝐷𝑅 =
Ingresos totales por alojamiento
Número de noches vendidas
 
 
(Forgacs, 2010; STR, s.f.; Hayes & Miller, 2011; Cullen, 2015).  
 
Finalmente, el Revpar es una abreviatura para el término en inglés revenue per 
available room, que significa: ingreso por habitación disponible.  Este indicador se puede 
encontrar de las dos formas expuestas a continuación: 
 




Número de habitaciones disponibles
 
 
El RevPAR, que también se expresa en términos monetarios, también se mostrará en dólares 
estadounidenses (USD).  







La influencia social en el proceso de compra del consumidor. El mercadeo ha analizado 
desde diferentes escuelas de pensamiento las razones detrás del comportamiento del mercado 
y, por lo tanto, la decisión de un consumidor de adquirir o no un producto. Dichas escuelas 
se pueden clasificar en cuatro categorías, tal y como se puede apreciar en la figura 1. Las 
escuelas de pensamiento que cuentan con una perspectiva económica son aquellas que se 
basan en los principios netamente económicos para explicar fenómenos ocurrentes en los 
mercados, excluyendo factores de influencia externos diferentes a estos. Por su parte, las 
escuelas de línea no económica consideran que más allá de los fenómenos económicos, se 
debe estudiar el mercado teniendo en cuenta factores sociales y psicológicos que influyen en 
este. Por otro lado, las escuelas también pueden contar con un enfoque interactivo o no 
interactivo. El proceso interactivo reconoce y se enfoca en las relaciones de interdependencia 
de los actores del mercado, mientras que las escuelas no interactivas se enfocan en la 
influencia de un actor sobre los demás actores sin una relación de interdependencia (Sheth, 
Gardner & Garret, 1998, pp. 19-29).   
 
 
Figura 1. Clasificación de las escuelas de pensamiento en mercadeo (Sheth, Gardner & 
Garret,  p.20). 
 
 
La presente investigación tiene como objetivo determinar el impacto de la calificación 
de las propiedades de Airbnb en sus resultados de Occ, ADR y Revpar en la ciudad de 
Bogotá. Esto implica que debido a que las calificaciones de los alojamientos son 
proporcionadas por usuarios que ya hicieron uso de la propiedad, el consumidor se verá 
influenciado no solo por factores económicos (ej. Precio), sino también por un factor social; 
en este  (opinión de otros usuarios). Por esta razón, la investigación se debe enmarcar dentro 
de una perspectiva no económica, la cual analiza factores sociales y psicológicos en la 
decisión de reservar o no un Airbnb. Además, debido a que se busca comprobar el impacto 
que tiene un actor sobre otro (clientes previos sobre consumidores potenciales), se concibe 
la investigación desde un enfoque no interactivo (Sheth, Gardner & Garret, 1998, pp. 19-29). 
Es así como se determina que la investigación se enmarcará dentro de un enfoque no 
interactivo y no económico. 
 
Dentro del enfoque escogido se distinguen tres diferentes escuelas de 
pensamiento.  La escuela activista realiza una crítica al desbalance de poder entre 
compradores y vendedores, mientras que la escuela del macromarketing argumenta que se 
debe dar mayor consideración a las fuerzas ambientales y sociales macro, en lugar de 
concentrarse en consumidores o industrias específicas (Sheth, Gardner & Garret, 1998, pp. 
135-138). Por su parte, la escuela del comportamiento del consumidor se centra en estudiar 
por qué los consumidores se comportan de cierta forma en el mercado y qué factores influyen 
en su decisión de compra. (Sheth, Gardner & Garret, 1998, p. 110). En consecuencia, la 
escuela de pensamiento que se va a seguir como base para esta investigación es la del 
comportamiento del consumidor, ya que se busca analizar si la calificación de los 
alojamientos influye en la decisión de un usuario de Airbnb de reservar un alojamiento.  
 
La corriente de pensamiento del comportamiento del consumidor es altamente 
interdisciplinar, ya que para poder brindar una respuesta a un cierto comportamiento de un 
individuo se necesita de teorías con proposiciones de la psicología, sociología y antropología 
(Foxall, 2001). En esta escuela de pensamiento, se encuentra la aplicabilidad de la psicología 
social para entender la naturaleza y las causas del comportamiento y del pensamiento 
individual en situaciones sociales. Es así como en esta rama de la psicología se desarrolla 
una teoría, la cual expone la existencia de una influencia social en las decisiones individuales 
(Baron & Byrne, 2005).  
 
 
La teoría de influencia social desarrollada por el psicólogo Herbert kelman (1958), 
explica cómo existen diferentes niveles en el proceso de cambio de actitud que resultan de la 
influencia social.  Dicha teoría expone que a pesar de que un cambio de actitud pueda parecer 
similar, el proceso de aceptación del individuo varía.   
 
El primer proceso de influencia es llamado aceptación, el cual ocurre cuando un 
individuo acepta la influencia esperando una reacción favorable de un grupo o individuo. En 
este caso, el individuo que acepta la influencia no necesariamente cree en ella, sino que 
adopta dicho comportamiento, ya que siente una satisfacción derivada de la aceptación de los 
demás. El segundo proceso, llamado identificación, ocurre cuando un individuo acepta una 
influencia porque desea establecer o mantener una relación satisfactoria de autodefinición 
con otra persona o grupo. El individuo cree en las respuestas que adopta a través de la 
identificación, pero su contenido específico es irrelevante para este. Finalmente, la 
internalización es el proceso por el cual un individuo acepta una influencia social, ya que 
esta es congruente con su sistema de valores, la encuentra útil para la solución de un 
problema, o la encuentra favorable para sus necesidades (Kelman, 1958).  
 
Una segunda teoría que muestra la influencia social en la decisión de compra del 
consumidor es la de Engel, Blackwell y Kollat (1978). En esta teoría, al verse en un proceso 
de decisión, el comprador busca información que le permitan llegar a una solución de 
compra. En primera instancia el individuo busca la información necesaria en su memoria 
interna, pero si esta no es suficiente debe recurrir a fuentes externas. En este punto, aquellos 
consumidores con menor tendencia al riesgo buscarán la mayor cantidad de información 
posible y se verán más influenciados por las fuentes externas.  Asimismo, durante este 
proceso se ve influenciado por variables internas y externas que moldearán su 
comportamiento. En las variables internas se encuentran motivaciones, valores, la 
personalidad y el estilo de vida, mientras que las variables externas pueden ser de tipo 
situacional o de influencia social. En esta última se encuentra la cultura, familia y grupos de 
referencia. 
 
La presente investigación busca determinar si la calificación de los alojamientos de 
Airbnb impacta sus resultados de ADR, Ocupación y RevPAR. Como se expuso previamente 
en el marco conceptual, estas calificaciones son generadas por huéspedes previos, quienes ya 
se han hospedado en el alojamiento. De acuerdo con los lineamientos de la teoría de Kelman 
(1958), la investigación busca determinar si los usuarios de Airbnb internalizar estas 
calificaciones, y deciden dejarse influenciar por ellas para realizar la reservación de su 
alojamiento; lo cual, desde la teoría de Engel, Blackwell y Kollat (1978), significa que el 
usuario de Airbnb se ve influenciado por una variable externa, en este caso un grupo de 
referencia, al momento de realizar la reservación de su alojamiento.  
 
Es necesario hacer esta diferenciación entre el tipo de aceptación de influencias 
sociales, ya que estas se encuentran inmersas en los procesos de compra de productos por 
parte de los consumidores; principalmente en entornos de mayor incertidumbre. Howard y 
Sheth (1969) exponen cómo cuando un comprador aún está familiarizándose con una clase 
de producto, este aún no cuenta con mediadores definidos que le permitan tomar una decisión 
certera. Por lo tanto, este busca información activamente de su entorno social y comercial 
que le permita crear esos mediadores. En el entorno social, el mediador más común es la 
comunicación voz a voz. Luego, dependiendo de la sensibilidad a la información que tenga 
el comprador, esta podrá influir en gran manera o no en su decisión de compra. Si el 
comprador encuentra que esta información es pertinente le prestará más atención. De igual 
forma, si encuentra que la fuente de la información es pertinente para su decisión habrá un 
mayor interés y atención de su parte a la comunicación que se dio.   
 
Más adelante, Kotler (1983) simplifica estas teorías y expone el proceso de decisión 
de compra en cinco pasos (ver figura 2). Nuevamente, la influencia social se presenta en la 
búsqueda de información para la evaluación de alternativas. Sin embargo, Kotler aclara que 
puede haber consumidores que busquen y otros que no busquen información. Si la 
motivación del individuo es fuerte y hay un objeto de gratificación bien definido a la mano 
(alguna bebida cuando se tiene sed) es muy probable que lo compre. Por otra parte, cuando 
se debe tomar una decisión de mayor peso es más probable que el individuo busque más 
información, ya sea de forma activa (el individuo busca la información) o, simplemente, 
aumentando su atención a nueva información (mayor percepción frente a la información 
entrante). En ambos casos, la información del consumidor puede provenir de cuatro fuentes: 
fuentes personales como familia, amigos o vecinos; fuentes comerciales como la publicidad, 
personal de ventas, anuncios; fuentes públicas como medios masivos, calificaciones por 
consumidores; o fuentes experienciales como tocar, examinar o usar el producto.  
 
 
Figura 2. Proceso de decisión de compra del consumidor (Kotler, 1983, p. 154).  
 
 Finalmente, en años recientes se han desarrollado investigaciones que ahondan aún 
más en la influencia social como factor clave en la toma de decisiones. Pentland (2013) 
expone como en enfoques clásicos económicos, como el de Adam Smith, se creía que se 
podía cambiar el comportamiento del mercado por medio de estímulos económicos como el 
precio. Sin embargo, luego de una serie de estudios, Pentland encontró que en escenarios de 
mayor incertidumbre los individuos tienden a buscar información externa y copiar las 
acciones de otros individuos.  
 
 Realizar una reservación en un alojamiento Airbnb implica incertidumbre para el 
comprador. A diferencia de productos tangibles, los cuales se pueden ver, sentir, oler, 
escuchar, e incluso probar, la venta de un servicio de alojamiento online implica un mayor 
nivel de incertidumbre. Cuando un usuario busca alojamientos en Airbnb puede ver fotos de 
la propiedad, pero no tiene la seguridad que esta se vea exactamente como en la foto, tampoco 
tiene forma de comprobar si la cama “es muy cómoda”, tal y como se especifica en el 
anuncio, o si esta efectivamente se encuentra “en un barrio silencioso”. Por esta razón, luego 
de realizar un análisis exhaustivo de la influencia social en el proceso de compra del 
consumidor, se debe estudiar su aplicabilidad en un medio “online” como el de Airbnb, en el 
cual el consumidor solo podrá tener contacto con el producto una vez llegue a su destino. 
 
La influencia social en mercados online. En la teoría económica clásicas, se asumía que la 
información en el mercado era simétrica; es decir, el consumidor tenía toda la información 
necesaria para realizar una transacción y adquirir un bien o servicio. Sin embargo, los 
mercados muchas veces presentan asimetría en la información, por lo que el consumidor debe 
buscar información y monitorear el proceso de venta para asegurar un resultado favorable. 
Es en este contexto de asimetría en la información que el consumidor se encuentra con 
incertidumbre en su proceso de compra (Thompson & Yu, 2004).  
 
En compras realizadas por internet, el consumidor puede encuentran mayor 
incertidumbre desde cuatro perspectivas: incertidumbre de marca, incertidumbre en el 
desempeño del producto, incertidumbre conductual e incertidumbre ambiental (Dace, 2004). 
En el caso de Airbnb, se encuentra que este presenta asimetría en la información, la cual 
causa incertidumbre al momento de la compra. 
 
Desde el punto de vista del consumidor, una marca ofrece consistencia, certeza y una 
promesa de calidad, por lo cual un consumidor percibe un mayor riesgo al comprar por 
internet un artículo o servicio de una marca con la cual no se encuentra familiarizado (Dace, 
2004). Cuando un viajero planea hacer una reservación, si no ha escuchado sobre Airbnb o 
nunca ha reservado por esta página, puede presentar una incertidumbre de marca, por lo que 
buscará información sobre la compañía. La incertidumbre del consumidor también puede 
provenir del desempeño del producto. A diferencia de una tienda física, el consumidor no 
puede examinar el producto directamente, por lo cual se desarrolla una incertidumbre en 
cuanto a si el producto cumplirá o no con sus expectativas (Thompson & Yu, 2004). Ya que 
no puede hospedarse en el alojamiento antes de llegar a su destino, el consumidor de Airbnb 
también presenta una incertidumbre en el desempeño del alojamiento, por lo que deberá 
buscar información que le permita reducir dicha incertidumbre. 
 
. La incertidumbre conductual se refiere a la incertidumbre que presentan los 
consumidores sobre el servicio post-venta, se preguntan si en caso de presentar un problema 
la tienda virtual les brindará el soporte necesario (Thompson & Yu, 2004). En Airbnb el 
consumidor no solo depende del soporte postventa que pueda brindar la plataforma, sino 
también del soporte de su anfitrión. El huésped primero debe comunica cualquier duda o 
inconveniente directamente con el encargado de la propiedad, y si este no puede resolverlo, 
luego se debe comunicar con personal de soporte de Airbnb (Airbnb, s.f.e). Por esta razón el 
consumidor de Airbnb cuenta con una incertidumbre conductual no solo con la plataforma, 
sino también con el anfitrión que está alquilándole su propiedad. Finalmente, la 
incertidumbre ambiental se refiere a cambios en las tiendas online que dificulten la compra 
del producto necesario (Thompson & Yu, 2004). Cuando se realizan cambios en la página 
web, o un consumidor tiene problemas usando la interfase de Airbnb, se puede crear una 
incertidumbre ambiental. Debido a esto, nuevamente el consumidor de Airbnb debe buscar 
información complementaria para continuar con su proceso de compra.  
 
En el proceso de búsqueda de información del consumidor online, una forma para 
reducir la incertidumbre se encuentra en la influencia social, la cual en el contexto del 
comercio por internet es denominada Electronic Word of Mouth, en español: voz a voz 
electrónico.  En marketing, el voz a voz (Word of Mouth) es el acto de transmitir información 
sobre una marca, producto, servicio o compañía a otros consumidores; es así como el voz a 
voz electrónico es el mismo acto, pero realizado por un medio electrónico (Rosario, Sotgiu, 
Valck & Bihmolt, 2016). Para la presente investigación, las calificaciones de los alojamientos 
es una forma de vos a voz electrónico sobre el alojamiento de Airbnb. 
 
El voz a voz electrónico se ha convertido en los últimos años en una parte importante 
del proceso de toma de decisiones del consumidor (Cheung & Lee, 2012), y un número cada 
vez mayor de consumidores creen más en el voz a voz electrónico que en los medios 
tradicionales (Goldsmith & Horowitz, 2006; Bickart & Schindler, 2001). La cada vez mayor 
importancia del voz a voz electrónico implica que este afecta la decisión de compra de los 
consumidores. En un estudio realizado por Liang y Corkindale (2019), en el cual se realizaron 
nueve experimentos de compra online de un paquete turístico a Japón, se encontró que el voz 
a voz electrónico influía positivamente en la aceptación del precio del paquete, si este era 
positivo; es decir, si el paquete turístico era bien calificado. Sin embargo, si el voz a voz 
electrónico era inconsistente (tanto positivo como negativo), el consumidor tenía una menor 
aceptación al precio del paquete. Finalmente, si el paquete tenía un voz a voz negativo, el 
consumidor no aceptaba el precio del mismo independientemente de que este estuviera en lo 
que él había considera un “precio aceptable” para un paquete turístico a Japón. Los resultados 
de dicha investigación pueden implicar una limitación para la presente investigación, ya que 
no solo sería necesario tener en cuenta la calificación promedio del alojamiento de Airbnb, 
sino también si sus calificaciones son o no constantes.  
 
Por otra parte, también es importante tener en cuenta que el voz a voz electrónico 
tiene una menor o mayor influencia dependiendo del contexto, como son factores del 
producto, tipo de industria y características de la plataforma en la cual se realiza la compra 
(You, Vadakkepatt & Joshi, 2015).   
 
Características del producto, como su durabilidad, afectan que tanta información 
puede requerir el consumidor para su decisión de compra y si hace uso del voz a voz 
electrónico para obtenerla. Si un consumidor desea adquirir un producto de larga duración, 
como un electrodoméstico, buscará más información para asegurarse de tomar la decisión 
correcta; mientras que si desea un producto de corta durabilidad, como servilletas para un 
evento, no requerirá de tanta información. Entre las características del producto también se 
puede encontrar su precio, o qué tanto el consumidor considere que el producto responde a 
sus necesidades afecta si este va a recurrir al voz a voz electrónico para tomar su decisión 
(You, Vadakkepatt & Joshi, 2015). Este hecho implica otra limitación en la investigación, ya 
que no se tiene en cuenta la percepción de cada viajero de Airbnb, para poder definir la 
influencia de las calificaciones en su proceso de reservación, lo cual puede afectar los 
resultados de la investigación. Por ejemplo, un viajero que planea reservar un alojamiento 
durante tres meses (mayor durabilidad) podría buscar más información y verse más 
influenciado por las calificaciones, que un viajero que busca reservar un alojamiento de tan 
solo una noche. 
 
De igual forma, también existen diferencias en la influencia que pueda tener el voz a 
voz electrónico dependiendo del tipo de industria. En industrias con pocos competidores es 
posible que sea más fácil para el consumidor decidir, mientras que si se encuentra un gran 
número de competidores en el mercado, los consumidores tienen menos información sobre 
cada competidor, ya que obtener esta información implica tiempo y confusión, por lo que su 
disposición a dejarse influenciar por el voz a voz es mayor (You, Vadakkepatt & Joshi, 2015).  
En el contexto de la investigación, se encuentra que, dentro de la plataforma, cada 
alojamiento cuenta con un gran número de competidores  
 
Finalmente, el consumidor deberá recurrir a información adicional dependiendo de 
su experiencia en el manejo de la plataforma por la cual realiza la compra, su confiabilidad, 
y facilidad de comunicación entre consumidores. A medida que un consumidor se vuelve 
más experimentado buscará un voz a voz más técnico en lugar de generalizado. Por otra parte, 
cuando un consumidor aún no tiene suficiente confianza en el producto o servicio, recurrirá 
al voz  a voz electrónico en lugar de a la información brindada directamente por la compañía, 
ya que esta le da mayor seguridad, porque otros consumidores ya han probado el producto y 
lo califican imparcialmente. Además, si la comunicación con otros consumidores es fácil y 
rápida, el consumidor se verá más receptivo a dejarse influenciar por el voz a voz electrónico 
(You, Vadakkepatt & Joshi, 2015).   
 
Al analizar la influencia que puede tener el voz a voz electrónico en la plataforma 
Airbnb, se encuentra que su influencia dependerá de sus características a nivel de industria, 
el diseño de su plataforma y las características de la propiedad que el consumidor desee 
reservar. No obstante, para poder determinar en qué grado afectan las calificaciones de 
Airbnb sus resultados de ocupación, ADr y RevPAR, es necesario evaluar estudios previos 
en la industria hotelera.  
 
La influencia del voz a voz electrónico en la industría hotelera. Diferentes investigaciones 
han explorado el voz a voz electrónico en la industria hotelera, tanto desde la perspectiva del 
huésped (Radojevic, Stanisic & stanic, 2017; Duan, Yu, Cao & levy, 2015) como de los 
hoteles (Cezar & Ogut, 2015;  Xie, Kwok, Wang, 2017; Melian, Bulchand, Gonzalez, 2013, 
Blal & Sturman, 2014). A pesar de que la presente investigación tiene como objetivo 
determinar si existe una correlación entre las calificaciones de los Airbnb y sus resultados de 
ADR, Occ y RevPAR, también es necesario analizar el voz a voz electrónico desde la 
perspectiva de los huéspedes, ya que esto expone posibles limitaciones en la presente 
investigación al momento de realizar el análisis de correlación.  
 
 Al momento de calificar un bien o un servicio, la teoría de expectativas explica cómo 
un cliente se siente satisfecho cuando un bien o servicio excede las expectativas que este 
tenía antes de realizar su compra (Oliver, 1977; Oliver 1980). De esta forma, se encuentra 
que para que un bien o servicio, en este caso un hotel, sea bien calificado, este deberá superar 
las expectativas que el huésped tenía sobre el mismo antes de realizar su reservación. No 
obstante, se debe tener en cuenta que tanto estas expectativas como el nivel de cumplimiento 
percibido del bien o servicio, se ven afectadas por diferentes factores del huésped como son 
los estándares personales, el perfil psicológico, nacionalidad, número de viajes previos, nivel 
socioeconómico o el propósito del viaje; y en consecuencia, la calificación o comentario que 
este haga sobre el hotel (Liljander & Strandvik, 1997; Oliver, 2010; Jani & Han, 2013; 
Armstrong, Mok, Go, & Chan, 1997). 
 
En un estudio realizado para 13.430 hoteles en 80 ciudades, se encontró que los 
huéspedes suelen ser objetivos al calificar factores como la ubicación del hotel, su limpieza 
y calidad de las habitaciones. Sin embargo, las calificaciones del servicio, precio vs. calidad, 
y calidad del descanso se ven influenciados por la experiencia que tienen los huéspedes por 
viajes previos. Sin embargo, se encontró que las características socioeconómicas y culturales 
son las influencias más significativas que presentan los huéspedes al momento de calificar 
un hotel (Radojevic, Stanisic & Stanic, 2017). Por otra parte, en un estudio realizado por 
Duan, Yu, Cao y levy (2015), se encontró que en las cinco dimensiones estudiadas 
(tangibilidad, confianza, seguridad, nivel de respuesta y empatía), los tangibles tienen un 
mayor impacto en la calificación de los huéspedes. Así mismo, se encontró que comentarios 
anteriores influencian a los huéspedes a dejar sus comentarios también.  
 
 Desde el estudio de los efectos que tienen el voz a voz electrónico en los resultados 
de los hoteles, la investigación de Cezar y Ogut  (2015) tenía como objetivo determinar el 
impacto que las calificaciones (calificación de ubicación y servicio), recomendaciones y 
posicionamiento en búsquedas (si el hotel sale en los primeros o últimos lugares) tenían sobre 
la tasa de conversión de los hoteles (reservaciones realizadas/ número de visualizaciones). 
En dicha investigación se encontró que estar en los primeros lugares en las listas de 
búsquedas, tener un gran número de recomendaciones y la calificación por ubicación afectan 
positivamente la tasa de conversión de los hoteles. Sin embargo, se encuentra que la 
calificación del servicio y la calificación general del hotel no tienen un efecto significativo 
en la tasa de conversión. Por el contrario, se encontró que cuando los hoteles tienen un gran 
número de recomendaciones, logran tener mayores tasas de conversión que hoteles con mejor 
ranking; por ejemplo, un hotel de 3 estrellas puede ser más reservado que uno de 4. 
Finalmente, como conclusión general se encontró que una buena calificación de ubicación 
genera una mayor conversión que la calificación de servicios y la calificación general del 
hotel.  
 
 En la investigación de Blal y Sturman (2014), realizada para 319 hoteles en la ciudad 
de Londres, se encuentra que tanto la calificación dada a un hotel, como el número de 
calificaciones influyen de forma diferente dependiendo del tipo de hotel. En hoteles de lujo, 
obtienen mejores resultados de RevPAR aquellos que cuentan con un menor número de 
calificaciones muy buenas (por ejemplo, 5/5 0 4,8/5), mientras que en los hoteles económicos 
el RevPAR se ve mayoritariamente afectado por el número de comentarios, más que por la 
calificación obtenida.  
 
 Por otra parte, se encuentra que en una muestra de 16.880 hoteles en 249 destinos 
turísticos, los hoteles con menor número de comentarios suelen tener un mayor porcentaje 
de comentarios negativos y menores calificaciones, que aquellos con un mayor número de 
comentarios, lo cual afecta negativamente su tasa de reservación. Sin embargo, a medida que 
los hoteles obtienen mayor número de comentarios, este porcentaje tiende a disminuir, y así 
mismo los efectos negativos de los malos comentarios. Esto implica que los hoteles deben 
buscar tener un mayor número de comentarios, para que de esta forma se logre un mejor 
balance entre comentarios positivos y negativos (Melian, Bulchand, Gonzalez, 2013). 
También se encuentra que no solo las calificaciones tienen un impacto en los resultados de 
los hoteles, sino también con qué rapidez y quién responde a los comentarios de los 
huéspedes. En los hoteles en los cuales el nivel gerencial responde los comentarios muestran 
un incremento en su RevPAR, comparado con cuando el personal de nivel operativo los 
responde (Xie, Kwok & Wang, 2017). 
 
 Previas investigaciones sobre los efectos del voz a voz electrónico en la industria 
hotelera dan una mayor compresión del mercado de servicios de alojamiento, y permiten 
comparar sus resultados con los de la presente investigación de Airbnb.  
 
El voz a voz electrónico en Airbnb. A pesar de que Airbnb proporciona alojamiento a sus 
huéspedes, al igual que hacen los hoteles, se debe tener en cuenta que ambos mercados 
funcionan de forma diferente. Esto se debe a que en Airbnb los huéspedes se hospedan con 
anfitriones quienes, la mayoría de las veces, son personas naturales que ofrecen su hogar, 
habitaciones, o incluso un sofá su sala para que los huéspedes se hospeden. Este fenómeno 
ha sido denominado por diferentes investigadores como peer to peer market, que significa 
“Mercado de igual a igual” (Abrate & Viglia, 2017; Gutentag, Smith, Potwarka & Havitz, 
2017; Fradkin, 2017).  En lugar de presentarse una interacción “cliente-empresa”, se presenta 
una interacción entre “dos personas ordinarias”, esto implica que los huéspedes de Airbnb se 
hospedan con un anfitrión que no ha tenido preparación profesional en servicios de 
alojamiento por lo que sus estándares de calidad frente al servicio pueden variar. De igual 
forma, la relación de igual a igual implica un proceso de identificación con el otro, por lo 
cual el huésped puede aceptar errores con mayor facilidad (Yang & Mao, 2018; Gutentag, 
Smith, Potwarka & Havitz, 2017). Por otra parte, la interacción entre iguales es percibido 
como un proceso de transacción más íntimo, en el cual los huéspedes se comunican 
directamente con sus anfitriones, e incluso, en algunos casos, viven con ellos durante un 
periodo de tiempo antes de evaluarlos (Zervas & Byers, 2015).  
  
 Para la presente investigación, se debe tener en cuenta la existencia de una percepción 
de mercado de igual a igual por parte de los huéspedes, ya que la calificación con la cual se 
va a realizar el estudio de correlación es un promedio de evaluaciones realizadas bajo esta 
concepción. Abrate y Viglia (2017) exponen que en mercados de igual a igual como Airbnb 
se presenta una combinación entre la reputación del usuario y la reputación del producto, lo 
cual hace difícil para el usuario dar una calificación al producto sin verse influenciado por su 
experiencia con el vendedor; en este caso, el anfitrión de Airbnb. Por ejemplo, es posible que 
un anfitrión haga esperar 20 minutos a su huésped al momento de su llegada porque sale tarde 
de trabajar y que aún así obtenga una buena calificación en el criterio “llegada”, ya que el 
huésped comprende que el anfitrión no puede salir antes de su trabajo para ir a recibirlo. Por 
el contrario, si a un huésped se le hace esperar en la recepción de un hotel, la calificación 
puede ser menor que la de Airbnb.  
 Esta característica del mercado igual a igual de Airbnb se ve reflejada en sus 
calificaciones comparadas con las de los hoteles. En un estudio realizado por Zervas y Byers 
(2015), el cual evaluó 600.000 propiedades de Airbnb alrededor del mundo, se encontró que 
un 94% contaban con una puntuación de entre 4.5. y 5 estrellas (la máxima calificación) y 
aproximadamente un 50% del total de propiedades tenían calificaciones 5 estrellas. Por el 
contrario, al analizar la calificación de 500.000 hoteles en Tripadvisor, se encontró que tan 
solo un 4% contaban con la calificación máxima de 5 estrellas, y un 26% habían obtenido 
calificaciones entre 4,5 y 5. Además, al analizar propiedades que se encuentran publicadas 
tanto en Airbnb como Tripadvisor, se encuentra que el promedio de calificación en Airbnb 
es mayor, con un 14% más de propiedades calificadas con 4.5 o más en Airbnb.  
 Finalmente, estudios en otros industria peer to peer, como la de Hu et. al. (2009), por 
desarrollada para la plataforma Amazon, se encuentra que las calificaciones muestran una 
distribución en forma de J, J-shape, con el mayor número de calificaciones concentrándose 
en la mejor calificación. De comprobarse que este factor también se encuentra en las 
calificaciones de Airbnb en Bogotá, este constituirá una limitación al estudio, dado que, como 
se observa en la figura 3, las calificaciones no segurían el patrón de una distribución normal, 
lo cual, como se explica en la siguiente sección de metodología, afectan los resultados de un 
estudio de correlación. 
 
 
Figura 3. Distribución de las calificaciones de usuarios de Amazon versus una distribución 
normal. Fuente:  Hu et. al. (2009). 
 
A continuación, la figura 4 expone un resumen de la literatura tratada y su aplicabilidad en 
la presente investigación.  
 






Teoría, concepto o 
investigación Aplicación en la investigación 
Sheth, Gardner & Garret (1988)
Enfoques de 
marketing: enfoque 
no interactivo no 
económico
Este enfoque identifica la influencia de agentes 
externos sobre la decisión de compra del consumidor. 
Además, reconoce que el comportamiento de compra 
de los consumidor pueden verse influenciado por  
factores de tipo social o psicológico.  
Kelman (1958), Engel, Blackwell 
& Kollat (1978). 
Teoría de la 
influencia social 
La teoría expone cómo los consumidores se ven 
influenciados por factores sociales al momento de 
tomar sus decisiones de compra. Para la presente 
investigación, la teoría fundamenta la influencia que 
tienen calificaciones de huéspedes previos en la 
decisión de reservar un alojamiento de Airbnb. 
Howard & Sheth (1969), Kotler 
(1983), Pentland (2013), 
Thompson & Yu (2004), Dace 
(2004).
Incertidumbre 
Se expone cómo en ambientes con incertidumbre en el 
proceso de compra el consumidor busca información 
externa para tomar su decisión de comprar o no. En la 
investigación esta incertidumbre está presente en el 
proceso de compra de Airbnb, por lo cual el usuario 
busca información, incluyendo calificaciones de los 
alojamientos, para tomar su decisión.
Rosario, Sotgiu, Valck & Bihmolt 
(2016), Cheung & Lee  (2012),  
Goldsmith & Horowitz (2006), 
Bickart & Schindler (2001), Liang 
y Corkindale (2019), You, 
Vadakkepatt & Joshi (2015).  
E- word of mouth 
(voz a voz 
electrónico)
Al ser Airbnb una plataforma electrónica, las 
calificaciones son una forma de voz a voz electrónico, 
las cuales pueden influir la decisón de compra de 
posibles huéspedes.
Radojevic, Stanisic & Stanic 
(2017), Duan, Yu, Cao & levy 
(2015), Cezar & Ogut (2015),  Xie, 
Kwok & Wang (2017), Melian, 
Bulchand & Gonzalez (2013), Blal 
& Sturman (2014).
Investigaciones 
sobre el E-word of 
mouth en la indutria 
hotelera
Expone previas investigaciones cuyos resultados 
presentan limitaciones para la investigación.
Abrate & Viglia (2017), Gutentag, 
Smith, Potwarka & Havitz (2017), 
Fradkin (2017), Yang & Mao 
(2018), Gutentag, Smith, Potwarka 
& Havitz (2017), Zervas & Byers 
(2015), Hu et Al. (2009).
Investigaciones 
sobre el E-word of 
mouth en mercados 
peer to peer y en 
Airbnb
Las investigaciones muestran características de la 
plataforma Airbnb en diferentes destinos alrededor del 
mundo. Por lo cual es posible validar si estos patrones 
son constantes para la ciudad de Bogotá. Además, 
estos esclarecen nuevas posibles limitaciones para la 
investigación. 
Luego de presentar los marcos teóricos de la investigación, este capítulo expone la 
metodología empleada para la investigación. En primer lugar, se define el tipo de 
metodología a utilizar, seguido de las fuentes de información. Más adelante, se definen los 
criterios para el estudio de correlación y los datos a analizar. 
 
La presente investigación tiene como objetivo determinar si la calificación de los 
alojamientos de Airbnb impacta sus resultados de Occ, ADR y Revpar en Bogotá. Para ello, 
se empleará una metodología cuantitativa y se efectuará un análisis de correlaciones para 
explorar la relación entre las variables de estudio. 
Se emplea una metodología cuantitativa ya que, en primer lugar, tal y como exponen 
Goetz y LeCompte (1988), se encontrarán datos que ratifiquen una teoría. Esto permitirá 
obtener conclusiones entre los resultados de la presente investigación y los resultados de 
investigaciones previas, expuestas en el marco teórico en el capítulo anterior.  
 
 En segundo lugar, dado que la metodología cuantitativa plantea que las unidades de 
análisis deben ser sometidas a un cómputo o enumeración sistemática para lograr un correcto 
análisis de las unidades de estudio (Goetz y LeCompte, 1988), se empleará esta metodología 
para desarrollar un análisis preciso del impacto que tiene la calificación de los alojamientos 
de Airbnb en sus Occ, ADR y Revpar. Finalmente, esta metodología no solo intenta probar 
empíricamente que una hipótesis dada se puede aplicar a varios conjuntos de datos, sino que 
también pretende establecer generalizaciones para el universo de poblaciones al cual se 
aplica. De esta forma, aplicando dicha metodología en la presente investigación será posible 
establecer generalizaciones de los resultados para los alojamientos de Airbnb en Bogotá 
(Quecedo & Castaño, 2002). 
 
Las fuentes primarias necesarias para la realización de la investigación fueron 
suministradas por AirDNA. Esta compañía produce reportes de mercado y productos de datos 
por medio de la recolección de datos de la información pública disponible en la página de 
Airbnb. Diariamente, AirDNA analiza más de 4 millones de propiedades de Airbnb en más 
de 40.000 mercados de todo el mundo y monitorea los datos para realizar las modificaciones 
necesarias en los reportes. La Universidad de Princeton, la Asociación Americana de Hoteles 
y Alojamiento (AHLA), el Consejo de Turismo y Convenciones de Los Ángeles y Bank of 
America son algunos de sus clientes (AirDNA, s.f.). Para la presente investigación se 
utilizaron dos reportes: Airbnb Monthly Performance (anexo 4) y Airbnb Annual Property 
Performance (anexo 5). El primer reporte corresponde al mes de octubre de 2017 y el segundo 
a diciembre de 2017.  
 
Por otra parte, las fuentes secundarias proceden de libros, artículos científicos, 
revistas especializadas, páginas web de organizaciones e informes sectoriales. Para ello, se 
consultaron fuentes académicas especializadas y bases de datos.  
 
Análisis de correlación  
 
Para la presente investigación se definió efectuar un análisis de Correlación de 
Pearson, ya que esta mide el grado de relación de dos variables cuantitativas continuas. Esta 
técnica estadística se utiliza en investigaciones para explorar la relación entre las variables 
de estudio (Pallant, 2016). Además, el análisis de correlaciones se utiliza para describir la 
dirección e intensidad de una relación entre dos variables (Pallant, 2016; Leguizamón, 2017), 
y en la presente investigación se estudiará la relación entre: 
 
1) la calificación de los alojamientos de Airbnb, variable independiente, y su Occ, variable 
dependiente, 
2) la calificación de los alojamientos de Airbnb en Bogotá, variable independiente, y su ADR, 
variable dependiente, y 
3) la calificación de los alojamientos de Airbnb en Bogotá, variable independiente, y su 
Revpar, variable dependiente. 
 
Sin embargo, para poder realizar un correcto análisis de correlación se debe realizar un 
análisis preliminar para seleccionar el modelo que mejor se ajuste a los datos (Pallant, 2016; 
Leguizamón, 2017). Para efectos de la presente investigación, se tomarán los datos de 
calificaciones, ocupación, tarifa media y RevPAR del reporte de año acumulado de 
AIRDNA, el cual expone los resultados de 16.438 propiedades de Airbnb para la ciudad de 
Bogotá entre el 1 de diciembre de 2016 y el 30 de noviembre de 2017. Sin embargo, para 
propósitos de la presente investigación, no se tomarán propiedades que no cumplan los 
criterios establecido por el investigador para el estudio, ya que estos pueden distorsionar los 
resultados del mismo. Estos criterios se exponen a continuación: 
 
1. Fecha de creación y de última detección: fecha de creación antes del 1 de diciembre 
de 2016 y última fecha de detección en el sistema luego del 20 de noviembre de 2017. 
 
El reporte de AIRDNA (AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre de 2017), 
muestra el día de creación de cada propiedad (Created date) y el último día que AIRDNA 
encontró la propiedad en la base de datos de Airbnb (Last scrapped date). Usando esta 
información, se decide incluir únicamente aquellas propiedades que cumplan con el criterio 
establecido anteriormente. Esto se debe a que el informe de propiedades muestra los 
resultados acumulados de los últimos 12 meses, por lo cual una propiedad puede presentar 
una ocupación acumulada del 1% en los últimos 12 meses, a pesar de haber sido creada a tan 
solo 5 días de la fecha de cierre del reporte. De igual forma, una propiedad creada en 2014 
pudo haber sido eliminada de la plataforma el 10 de diciembre de 2016 (el reporte solo 
tomaría en cuenta 9 noches)  y tener una ocupación acumulada del 100%, lo cual también 
alteraría los resultados de la investigación.  
 
Al aplicar este criterio, el número de propiedades se reduce de 16.438 a 5.050. 
 
2. Calificaciones: solo se analizan propiedades que cuenten con una calificación.  
 
Es posible encontrar propiedades en Airbnb que cuenten con ocupación y tarifa media, a 
pesar de no tener calificaciones, ya que no el usuario no realizó el proceso de evaluación de 
la propiedad. Sin embargo, debido a que la investigación busca determinar si la calificación 
de las propiedades impacta sus resultados de Occ, ADR y Revpar, no se tendrán en cuenta 
propiedades que no cuenten con su respectiva calificación.  
 
En el reporte se encuentra que de las 5.050 propiedades que cumplen con el criterio de 
fecha de creación y de última detección, 2.660 no cuentan con una calificación, por lo cual 
las propiedades a estudiar se reducen a 2.390 (AirDNA, comunicación personal, 19 de 
diciembre de 2017). 
 
3. Días activos de la propiedad: no se tienen en cuenta propiedades con días activos 0.  
 
Cuando un anfitrión desactiva su propiedad, esta no será visible por los usuarios en la 
plataforma, por lo cual no podrán ser reservadas durante el tiempo que permanezcan inactivas 
(AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre de 2017). Debido a ello, para el estudio 
no se tendrán en cuenta propiedades con días activos 0; es decir, propiedades que estuvieron 
inactivas durante los últimos 12 meses, ya que al no poderse reservar, su ocupación, así como 
su ADR, es de 0. Debido a esto, el número de propiedades se reduce a 1992. 
 
Para determinar si propiedades con determinado número de días inactivos pueden 
afectar los resultados de la investigación, se realizó un análisis de valores z, Z score, usado 
para detectar valores anómalos, cuyos resultados se encuentran fuera del rango aceptado 
(menor a -3 y mayor a 3) (Hair, Black, Babin & Anderson, 2014).Para el análisis de los 1.992 





𝜇 = 185,24 
𝜎 = 114,58 
 
Al realizar el cálculo correspondiente para cada uno de los datos se encuentra que 
ningún dato se encuentra fuera del intervalo de confianza. Esto se debe en gran medida a que, 
como muestra el histograma a continuación (figura 5), el total de días activos de las 
propiedades, que van desde los 28 días hasta los 365 días de disponibilidad y el mayor 
número de propiedades se concentran en los 31 y 365 días.  
 
Figura 4. Histograma de los días activos de las propiedades de Airbnb en Bogotá. Fuente: 
elaboración propia. 
 
Por esta razón, al evaluar si existen propiedades con valores atípicos de días activos, 
se encontró que las 1.992 se encuentran dentro del intervalo de confianza. 
 
4. Días bloqueados: no se tienen en cuenta propiedades con más de 126 días bloqueados.  
 
Así como un anfitrión puede decidir desactivar su propiedad, este también puede 
bloquearla algunos días específicos en un rango de fechas. Esta función permite que los 
huéspedes no puedan reservar la propiedad unos días en específico, pero que esta siga 
apareciendo en los resultados de búsqueda para determinadas fechas. Por ejemplo, si un 
usuario está buscando reservar del 1 al 10 de diciembre, este no puede ver la propiedad de 
los anfitriones cuyas  propiedades estén desactivadas alguno de esos días, pero si la de 
anfitriones con días bloqueados en esas fechas. Así que si un anfitrión bloquea los días 5 y 6 
de diciembre, el usuario puede ver la propiedad y reservarla los días que esta no se encuentre 
bloqueada.  
 
Al igual que los días inactivos, se debe determinar si un número de días bloqueados 
pueden afectar los resultados de la investigación, para lo cual se realiza el correspondiente 





5. 𝜇 = 28,83 
6. 𝜎 = 32,71 
 
Para los días bloqueados, se encuentra que las propiedades con más de 126 días 
bloqueados cuentan con valores Z mayores a 3, por lo cual no se deben tener en cuenta para 
el estudio. Este resultado se evidencia en el histograma de días bloqueados expuesto a 
continuación, ya que como es posible observar en la figura 6, la mayoría de las propiedades 
cuentan con 0 días bloqueados.    
 
 
Figura 5. Histograma de los días bloqueados de las propiedades de Airbnb en Bogotá. 
Fuente: elaboración propia. 
 
Una vez aplicado este criterio, el número de propiedades para el estudio de 
correlación se reduce a 1.967. 
 
 Tras haber realizado la depuración de los datos, se realizan los análisis previos 
necesarios para cumplir con los supuestos establecidos para realizar un correcto estudio de 
correlación (Hair, Black, Babin & Anderson, 2014; Pallant, 2016):  
 
1. Realizar la estandarización de los datos. 
2. Eliminar valores atípicos. 
3. Debe existir normalidad en los datos. 
4. Debe existir homocedasticidad en los datos.   
 
Para la investigación se realiza una estandarización de los datos, ya que las calificaciones 
se presentan con valores de 1 a 5 con escala de 1 punto decimal, mientras que las ocupaciones 
se presentan en una escala de 0 a 100, y la escala de los valores de ADR y RevPar llega 
incluso a la escala de 1 a 1.000 (AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre de 2017). 
Para ello se utilizaron valores Z, con lo cual las variables tendrán una misma escala 
comparable con media cero (0.0) y desviación estándar de uno (1.0).  Al realizar dicho 
estandarización se eliminarán de del estudio de correlación los valores atípicos (1.0).  (Hair, 
Black, Babin & Anderson, 2014).  Para medir la normalidad de los datos se realizarán las 
pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirvov y Sharipo-Wilk y para determinar la 
homocedasticidad de los datos la prueba de Levene (Pallant, 2016). 
 
Finalmente, para validar si existe una correlación entre la calificación de los alojamientos 
y su Occ, ADR y Revpar dependiendo de la zona de la ciudad y modalidad de alojamiento, 
se realizará el mismo análisis de correlaciones de acuerdo a siete zonas definidas por el 
investigador para el estudio y se utilizaron las modalidades de alojamiento mencionadas con 






Como parte del estudio de correlación, la investigación plantea las siguientes 
hipótesis, las cuales se visualizan en la tabla 2.  
 
Variable  Hipótesis 
General  Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb y su promedio de 
ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb y su promedio de 
ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb y su ADR 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb y su ADR 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb y su RevPAR 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb y su RevPAR. 
Tipo alojamiento Alojamiento entero Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb de alojamiento entero 
y su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la 
calificaciónde las propiedades de Airbnb de alojamiento entero 
y su promedio de ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de alojamiento entero 
y su ADR 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de alojamiento entero y su ADR 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de alojamiento entero 
y su RevPAR 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de alojamiento entero y su 
RevPAR. 
  
Habitación privada Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de habitación privada 
y su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de habitación privada y su 
promedio de ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de habitación privada 
y su promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de habitación privada y su 
promedio de ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de habitación privada 
y su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de habitación privada y su 
promedio de ocupación. 
  
Habitación compartida Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de habitación 
compartida y su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de habitación compartida y su 
promedio de ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de habitación 
compartida y su promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de habitación compartida y su 
promedio de ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb de habitación 
compartida y su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb de habitación compartida y su 
promedio de ocupación. 
Zona  26- salitre Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona 26- salitre y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona 26- salitre  y su promedio de 
ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona 26- salitre y su 
promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona 26- salitre y su promedio de 
ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb  zona 26- salitre y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona 26- salitre  y su promedio de 
ocupación. 
  
Chapinero Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona chapinero y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb  chapinero  y su promedio de 
ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb  chapinero y su 
promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb  chapinero y su promedio de 
ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb  chapinero y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb chapinero y su promedio de 
ocupación. 
  
Candelaria Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona candelaria y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona candelaria  y su promedio 
de ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona candelaria y su 
promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona candelaria y su promedio de 
ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona candelaria y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona candelaria y su promedio de 
ocupación. 
  
Calle 72-  Calle 93 Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona 72- 93 y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona 72- 93  y su promedio de 
ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona 72- 93 y su 
promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona 72- 93  y su promedio de 
ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona 72- 93 y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona 72- 93 y su promedio de 
ocupación. 
  
Usaquén Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona Usaquén y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona Usaquén  y su promedio de 
ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb  zona Usaquén y su 
promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona Usaquén y su promedio de 
ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona Usaquén y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona Usaquén y su promedio de 
ocupación. 
  
Nororiente Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona nororiente y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb  zona nororiente y su promedio 
de ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona nororiente y su 
promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb  zona nororiente y su promedio 
de ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb  zona nororiente y su 
promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb  zona nororiente y su promedio 
de ocupación. 
  
Noroccidente Ocupación H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona noroccidente y 
su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona noroccidente y su promedio 
de ocupación. 
    
ADR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona noroccidente y 
su promedio de ocupación. 
    
  H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona noroccidente y su promedio 
de ocupación. 
    
RevPAR H0= no se rechaza que exista una correlación entre la 
calificación de las propiedades de Airbnb zona noroccidente  y 
su promedio de ocupación. 
      
H1= se rechaza que exista una correlación entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb zona noroccidente y su promedio 
de ocupación. 
 
Tabla 2. Hipótesis de la investigación. Fuente: elaboración propia. 
 
 
Análisis de calificaciones de Airbnb 
 
 
 Previo al análisis de correlación de las calificaciones y Occ, ADR y RevPAR de las 
propiedades de Airbnb, el presente capítulo brinda un acercamiento descriptivo, en el cual se 
muestra la distribución de las calificaciones de los alojamientos de Airbnb en Bogotá. En 
primer lugar, a nivel general, y luego se mostrara su comportamiento por tipo de alojamiento 
y zona de la ciudad.  
  
 La figura 6 muestra la distribución del número de propiedades de Airbnb en Bogotá, 
de acuerdo con su calificación. En primera instancia, se resalta que el 57,8% del total de 
propiedades cuentan con una calificación de entre 4 y 4,9 estrellas. Además, un 37,7% de las 
propiedades obtuvieron una calificación 5 estrellas. Al sumar ambas cifras, se obtiene como 
resultado que el 95,5% de las propiedades de Airbnb en Bogotá cuentan con calificaciones 
de 4 o más estrellas. Por el contrario, se observa que el número de propiedades con 
calificaciones menores a 2,9 es prácticamente nulo, y solo un 3,1% de las propiedades tiene 
una calificación de entre 3 y 3,9 estrellas.  
 
 
Figura 6. Clasificación de las propiedades de Airbnb de acuerdo a su calificación. Fuente: 
Elaboración propia  
 
Calificaciones por tipo de alojamiento 
 
 
Previamente a la realización del estudio de correlación entre las calificaciones de las 
propiedades de Airbnb y sus resultados de Occ, ADR y RevPAR por tipo de alojamiento 
(alojamiento completo, habitación privada y habitación compartida), se realizó un análisis de 
sus calificaciones e indicadores para lograr un mayor entendimiento de los mismos.  
 
En primer lugar, se encuentra que la calificación promedio más alta es la de 
propiedades con alojamiento en habitación privada con un promedio de 4,71 estrellas, 
seguido de habitación compartida con 4,69, y, finalmente, las de alojamiento completo con 
un promedio de 4,64. Realizando un análisis de distribución de las calificaciones, las 
propiedades de cada tipo de alojamiento fueron divididas en 4 grupos: propiedades con 
calificaciones entre 1 y 2,9; calificaciones entre 3 y 3,9; calificaciones de 4 a 4,9; y, 
finalmente, aquellas que tuvieran calificaciones 5 estrellas.  
 
Al realizar el análisis, se encontró que, para los 3 tipos de alojamiento, el mayor 
porcentaje de calificación es de 5 estrellas. Para las de alojamiento completo este porcentaje 
es del 28,15%, habitación privada 46,54% y habitación compartida 27,78%. Es así como se 
encuentra que las propiedades con alojamiento en habitación privada son las que cuentan con 
el mayor porcentaje calificaciones 5 estrellas, en comparación con los otros dos tipos de 
alojamiento. Consiguientemente, las propiedades con alojamiento en habitación privada son 
aquellas que cuentan con el mejor promedio de calificaciones, y son aquellas que cuentan 
con el mayor porcentaje de calificaciones 5 estrellas.  
 
 Por otra parte, se observa que un 72,22% de las propiedades con alojamiento en 
habitación compartida cuentan con una calificación entre 4 y 4,9, seguido de las propiedades 
con alojamiento completo con un 68,09% y las propiedades con habitación privada con un 
49,20%. Es así como al agrupar las propiedades con calificaciones entre 4 y 4,9 estrellas y 5 
estrellas se encuentra que para los tres tipos de alojamiento, más del 95% de las propiedades 
cuentan con calificaciones entre 4 y 5 estrellas. Para las propiedades con habitación 
compartida, se encuentra que el 100% de las propiedades cuentan con una calificación de 4 
estrellas o más, seguido de las propiedades con alojamiento entero con un 96,24%, y las 
propiedades con alojamiento en habitación privada con un 95,74%. 
 
 Consecuentemente, se observa que el porcentaje de propiedades con calificaciones 
entre 1 y 3,9 estrellas para los tres tipos de alojamiento no supera un 4,26%. En las 
propiedades con habitación compartida no se encuentran propiedades con calificaciones 
menores a 4, en aquellas con alojamiento completo este es de un 3,76% y para las propiedades 
con habitación privada es del 4,26%.  
Luego de realizar el análisis de calificaciones para los tres tipos de alojamiento se 
procede a analizar los indicadores de Occ, ADR y RevPAR de los mismos. De esta forma, se 
observa que tanto el mayor porcentaje de ocupación y tarifa media corresponde a las 
propiedades con alojamiento completo con un 48,32% y $60,07 dólares, respectivamente. En 
segundo lugar están las propiedades con habitación privada con un 34,33% de ocupación y 
tarifa media de $20,87 dólares. Finalmente, las propiedades con habitación compartida son 
aquellas que presentan el menor porcentaje de ocupación y tarifa media, con un 21,81% y 
$17,30 dólares, respectivamente. Este hecho causa que al analizar el RevPAR de los tres 
grupos, las propiedades de alojamiento completo tengan el mejor con $26,36 dólares, seguido 
de las de alojamiento en habitación privada con $6,69 dólares, y las de habitación compartida 
con $5,34 dólares.  
Al comparar los resultados obtenidos en el análisis de calificaciones y de indicadores, 
se encuentra que, a pesar de tener el mejor promedio de calificaciones, las propiedades con 
alojamiento en habitación privada no cuentan con el mejor promedio de Occ, ADR o 
RevPAR. De igual forma, a pesar de haber tenido la segunda mejor calificación promedio, 
las propiedades de habitación compartidas son las que cuentan con menor ocupación y tarifa 
media. Por el contrario, se encuentra que las propiedades con alojamiento completo superan 
en más de $40 dólares la tarifa promedio de los otros dos grupos, y su ocupación en un 
13,99% a la de alojamiento en habitación privada y 26,51% a la de habitación compartida. 
Este hecho causa que el RevPAR de las propiedades de alojamiento completo sea casi $20 
dólares mayor a la de los otros dos grupos.  
Como conclusión, en este primer acercamiento al comportamiento de las 
calificaciones e indicadores de las propiedades por su tipo de alojamiento, se encuentra que, 
para los tres tipos de alojamiento, la mayoría de las propiedades cuentan con una calificación 
de 5 estrellas, y la mayor parte de sus propiedades cuentan con calificaciones entre 4 y 5 
estrellas. Por otra parte, el mayor promedio de Occ, ADR y RevPAR lo obtienen las 
propiedades con alojamiento completo, y el mejor promedio de calificaciones es de las 
propiedades con alojamiento en habitación privada.  
 
Calificaciones por zonas de la ciudad 
 
 Durante la investigación se realizó un análisis de la distribución de calificaciones e 
indicadores en cada una de las zonas definidas para la ciudad. En este se encontró que su 
distribución de calificaciones es similar entre zonas.  
 En las siete zonas de estudio se encuentra que la calificación con mayor frecuencia 
en todas es de 5 estrellas. La zona Candelaria es aquella con el menor porcentaje de 
calificaciones 5 estrellas con un 21,66% sobre el total de calificaciones. Por su parte, la zona 
Nororiente es aquella que cuenta con el mayor porcentaje de esta calificación con un 43,71%, 
seguida de la zona Usaquén con un 41,98%, y en tercer lugar la zona noroccidente con un 
40,91%: Por su parte, la zona de la calle 26- salitre cuenta con un 37, 02%; y, finalmente, la 
zona chapinero con un 31,39%. Es así como es posible observar diferencias en la distribución 
de calificaciones 5 estrellas para las siete zonas. Entre la zona con el mayor porcentaje de 
calificaciones 5 estrellas y la de menor se encuentra un 22,05% de diferencia.  
 
 Continuando con el análisis, también es posible observar que exceptuando la zona de 
Usaquén, la cual presenta el mismo porcentaje para las calificaciones 4,8 y 4,7 estrellas 
(13,74%), para todas las zonas, la segunda calificación con mayor porcentaje sobre el total 
de calificaciones es 4,8. En todas las zonas se encuentra que el porcentaje de propiedades con 
una calificación menor a 3 es considerablemente más baja que para los otros rangos de 
calificaciones. La zona que cuenta con el mayor número de propiedades con una calificación 
menor a 3 es la zona nororiente con un 2,4% sobre el total de calificaciones. Por otra parte, 
se encuentra que las zonas calle 26- salitre, y Usaquén no cuentan con propiedades con 
calificaciones menores a 3 estrellas. Este hecho, analizando que para todas las zonas el 
porcentaje de calificaciones entre 3 y 3,9% no supera el 5,1% (zona candelaria), expone cómo 
para todas las zonas, las calificaciones se concentran entre las 4 y 5 estrellas. 
 
El 100% de la propiedades de la zona Usaquén tienen una calificación de 4 a 5 
estrellas, por lo cual, a pesar de no presentar el mayor porcentaje de calificaciones 5 estrellas, 
es la que cuenta con el promedio de calificación más alto con un 4,76%. La zona con menor 
porcentaje de calificaciones 5 estrellas es la Candelaria con un 94,27%, la cual también 
cuenta con el porcentaje de calificación más bajo con 4,58. 
 
De esta forma, a nivel general en las zonas, a pesar de que algunas cuentan con un 
mayor porcentaje de calificaciones 5 estrellas, todas cuentan con un mayor porcentaje de 
calificaciones de 4 a 5 estrellas. Este hecho evidencia que independientemente de la zona de 
la ciudad en la cual de alojan los huéspedes, estos tienden a calificar con 4 estrellas o más.  
 
Luego de estudiar las calificaciones por zona, se procede a analizar los índices de 
Occ, ADR y RevPAR de las propiedades. En primer lugar, se encuentra que el promedio de 
ADR de las zonas se encuentra entre $33.37 y $62,5 dólares. Por otra parte, se encuentra que 
a pesar de que la zona de Usaquén es la que cuenta con una mayor calificación promedio, es 
la zona Calle 72- Calle 93 la que cuenta con el ADR más alto, con $62,5 dólares; $16,1 
dólares más que la zona Usaquén. De igual forma, las zonas Noroccidente, y Chapinero 
también superan el ADR de la zona Usaquén, con una tarifa promedio de $51,81 dólares y 
$47,32 dólares, respectivamente. Por otra parte, la tarifa media de la zona Candelaria es la 
más baja con $33,37 dólares, seguida por la zona 26- Salitre con $33,64 dólares. 
 
Al analizar las ocupaciones por zona se encuentra que, a pesar de ser la zona con el 
menor promedio de calificaciones y tarifa media, la zona Candelaria no es la de menor 
promedio de ocupación, sino la zona nororiente con un promedio de ocupación anual del 
37%, seguida de la zona 26-salitre con un 37,26%. En el estudio de ocupación se encuentra 
nuevamente que la zona Calle 72- Calle 93 es la que cuenta con el mejor promedio, con un 
46,82% de ocupación promedio anual. Seguido se encuentra la zona noroccidente con un 
46,34% y la zona Usaquén con un 44,37%.  
 
Obteniendo los resultados de RevPAR para cada zona, se encuentra a que debido a su 
Occ y ADR, la zona Calle 72- Calle 93 cuenta con el mejor RevPAR con $26,26 dólares, 
seguida de la zona noroccidente con $24,01 dólares. A pesar de haber tenido el mejor 
promedio de calificaciones, la zona Usaquén es la tercera zona con mejor RevPAR con 
$20,59. De igual forma, a pesar de haber tenido el menor promedio de calificación, la zona 
candelaria no obtuvo el menor promedio de RevPAR, sino la zona Calle 26- Salitre con 
$12,53 dólares. El RevPAR de la zona Candelaria fue de $14,2 dólares. 
 
Frente a este primer acercamiento a los resultados de calificación Occ, ADR y 
RevPAR de las propiedades por zona, se encuentra que no se evidencia que aquellas zonas 
con mejores calificaciones obtengan mejores resultados de Occ, ADR y RevPAR. No 
obstante, es necesario realizar las correspondientes correlaciones para cada zona, para poder 
determinar con mayor certeza si las calificaciones importan en la Occ, ADR y RevPAR de 




Análisis de Correlación de las Calificaciones 
 
 
El presente capitulo expone los resultados del estudio de correlación realizado con 
base a las hipótesis planteadas en la sección de metodología. En primera instancia, se 
presentan los resultados de las tres correlaciones generales: entre la calificación y su 
ocupación, la calificación y ADR; y la calificación y el RevPAR. Más adelante, se muestran 
los resultados de las correlaciones dependiendo del tipo de alojamiento, así como la zona de 
la ciudad. 
 











     Análisis de valores atípicos 
 
Figura 7. Gráfico de cajas y bigotes con valores atípicos. Referencia: elaboración propia.  
 
 
Al realizar el análisis de valores atípicos se encuentran 9 valores atípicos, los cuales 
se excluirán de la muestra.  
Se procede a realizar el análisis de normalidad, midiendo en primera instancia la 
asimetría y curtosis del conjunto de datos. A medida que los datos se vuelven más simétricos; 
es decir, se acercan más a la normalidad, su valor de asimetría se acerca a cero. De igual 
forma, los datos que siguen una distribución normal perfecta tienden a una curtosis de cero.  
Para la ocupación de las propiedades, se encuentra una asimetría de 0,198 y curtosis de -0,87, 
mientras que para la calificación de las propiedades se encuentra una asimetría de -1,590 y 
una curtosis de 2,563. De esta forma, así como se muestra en los histogramas a continuación, 
se observa que mientras la ocupación tiende a la normalidad de los datos, la calificación de 












Figura 9. Histograma de la ocupación de las propiedades. Fuente: elaboración propia.  
 
Para corroborar la normalidad de los datos, se realizaron las correspondientes pruebas 
de normalidad de Kolmogorov-Smirvov, bajo las cuales se debe obtener más de un 5% de 
significancia para que el conjunto de datos posea normalidad. Al realizarlo se encuentra que 
el conjunto de datos no cumple con el precepto de normalidad de los datos, ya que su nivel 
de significancia es del 0%.  
 
 
Pruebas de normalidad 
 
Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 
Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 
calificación ,211 1924 ,000 ,799 1924 ,000 
ocupacion ,058 1924 ,000 ,971 1924 ,000 
 
Figura 10. Prueba de normalidad de Kolmogorov- Smirnov. Fuente: elaboración propia. 
 
Al realizar un gráfico de dispersión simple de ocupación por calificación, se encuentra que 





Figura 11. Gráfico de dispersión de la ocupación y calificación de las propiedades. Fuente: 
elaboración propia.  
 
 
Al aplicar la prueba de Levene de homocedasticidad de los datos, en la cual se debe 
obtener más de un 5% de significancia para que el conjunto de datos posea homocedasticidad, 
se encuentra que el conjunto de datos no cumple con el precepto de homocedasticidad de los 
datos, ya que su nivel de significancia es del 0%.  
 
 
Prueba de homogeneidad de varianzas 
 
Estadístico de 
Levene gl1 gl2 Sig. 
calificación Se basa en la media 2,576 488 1206 ,000 
Se basa en la mediana ,912 488 1206 ,883 
Se basa en la mediana y con 
gl ajustado 
,912 488 415,693 ,836 
Se basa en la media 
recortada 
2,254 488 1206 ,000 
 
Figura 12. Prueba de homogeneidad de varianzas. Fuente: elaboración propia. 
 
Prueba de igualdad de Levene de varianzas de errora,b 
 
Estadístico de 
Levene gl1 gl2 Sig. 
ocupación Se basa en la media 2,581 20 2595 ,000 
Se basa en la mediana 2,589 20 2595 ,000 
Se basa en la mediana y con gl 
ajustado 
2,589 20 2472,556 ,000 
Se basa en la media recortada 2,654 20 2595 ,000 
 
Figura 13. Prueba de igualdad de Levene. Fuente: elaboración propia. 
 
 
Al observar los resultados del análisis de correlación de Pearson entre la calificación de las 
propiedades de Airbnb y su ocupación, se encuentra que esta tiene una significancia del 4,0%, 
lo cual, como se observó anteriormente, se explica por el hecho de que esta no cumple con 




 calificación ocupacion 
calificación Correlación de Pearson 1 ,047* 
Sig. (bilateral)  ,040 
N 1924 1924 
ocupacion Correlación de Pearson ,047* 1 
Sig. (bilateral) ,040  
N 1924 1924 
*. La correlación es significativa en el nivel 0,05 (bilateral). 
 






Correlación entre la calificación de la propiedad y su ADR 
 
 
En primer lugar, Al realizar el análisis de valores atípicos se encuentran los mismos 
9 valores atípicos que en el estudio de ocupación. Luego, se procede a realizar el análisis de 
normalidad, midiendo en primera instancia la asimetría y curtosis del conjunto de datos. Para 
el ADR de las propiedades, se encuentra una asimetría de 4,354 y curtosis de 28,615, mientras 
que para la calificación de las propiedades se encuentra una asimetría de -1,590 y una curtosis 
de 2,563.  
 
 










Para corroborar la normalidad de los datos, se realizaron las correspondientes pruebas 
de normalidad de Kolmogorov-Smirvov y Sharipo-Wilk y se encuentra que el conjunto de 
datos no cumple con el precepto de normalidad de los datos, ya que su nivel de significancia 
es del 0%, lo cual no cumple con el mínimo de 5% de significancia.  
 
Al realizar un gráfico de dispersión simple de ADR por calificación, se encuentra que, 
al igual que con la ocupación, no es posible observa una linearidad de los datos.  
 
 
Figura 17. Gráfico de dispersión del ADR y calificación de las propiedades. Fuente: 
elaboración propia. 
 
Al aplicar la prueba de Levene de homocedasticidad de los datos, se encuentra que el 
conjunto de datos no cumple con el precepto de homocedasticidad de los datos, ya que su 
nivel de significancia es menor al 5%   
 
Al observar los resultados del análisis de correlación de Pearson entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb y su ADR, se encuentra que esta tiene una significancia del 
18,5%, por lo cual se cumple con la significancia del 5% necesaria para determinar una 
correlación entre los conjuntos de datos. Sin embargo, se debe notar que los datos no 
cumplieron con los principios de significancia de homocedasticidad y normalidad de los 




 calificación adr 
calificación Correlación de Pearson 1 ,030 
Sig. (bilateral)  ,185 
N 1924 1924 
adr Correlación de Pearson ,030 1 
Sig. (bilateral) ,185  
N 1924 1924 
 




Correlación entre la calificación de la propiedad y su RevPAR 
 
 
Al realizar el análisis de valores atípicos se encuentran 10 valores atípicos, los cuales 
no serán tenidos en cuenta para el estudio de correlación con el RevPAR.  
 
Se procede a realizar el análisis de normalidad, midiendo, en primera instancia, la 
asimetría y curtosis del conjunto de datos. Para la calificación de las propiedades, se 
encuentra una asimetría de -1,599 y curtosis de 2,634, mientras que para el RevPAR de las 
propiedades se encuentra una asimetría de 4,344 y una curtosis de 28,466. Al igual que para 





Figura 19. Histograma del RevPAR de las propiedades. Fuente: elaboración propia. 
 
 
Figura 20. Histograma de calificaciones de las propiedades. Fuente: elaboración propia. 
 
Para corroborar la normalidad de los datos, se realizaron las correspondientes pruebas 
de normalidad de Kolmogorov-Smirvov y Sharipo-Wilk y se encuentra que el conjunto de 
datos no cumple con el precepto de normalidad de los datos, ya que su nivel de significancia 
es del 0%, lo cual no cumple con el mínimo de 5% de significancia.  
 
 
Si se observa el gráfico de dispersión simple de RevPAR por calificación, se encuentra que, 
al igual que con las variables anteriores, no es posible observa una linearidad de los datos.  
 
 
Figura 21. Gráfico de dispersión de calificaciones y RevPAR. Fuente: elaboración propia. 
Al aplicar la prueba de Levene de homocedasticidad de los datos, se encuentra que el 
conjunto de datos no cumple con el precepto de homocedasticidad de los datos, ya que su 
nivel de significancia es de 0%, siendo menor al 5% necesario.    
 
Al observar los resultados del análisis de correlación de Pearson entre la calificación 
de las propiedades de Airbnb y su RevPAR, se encuentra que esta tiene una significancia del 
12,4%, por lo cual se cumple con la significancia del 5% necesaria para determinar una 
correlación entre los conjuntos de datos. Sin embargo, al igual que con los resultados de la 
correlación del ADR, se debe notar que los datos del RevPAR no cumplen con los principios 
de significancia de homocedasticidad y normalidad de los datos, por lo cual, se rechaza la 




 Revpar Calificaciones 
Revpar Correlación de Pearson 1 ,028 
Sig. (bilateral)  ,224 
N 1923 1923 
Calificaciones Correlación de Pearson ,028 1 
Sig. (bilateral) ,224  




Figura 22. Correlación del RevPAR y calificación de las propiedades. Fuente: elaboración 
propia. 
 
Estudio de correlación por tipo de alojamiento y zonas 
 
 
 Los anexos 6 y 7 presentan los resultados del estudio de correlación por tipo de 
alojamiento y zona para las propiedades de Bogotá. En estos resultados, se encontró que de 
los 33 estudios de correlación, en 31 se rechazó la hipótesis nula. Esto se debe a que a pesar 
de que en algunos casos al realizar la correlación se encontrara que algunos contaban con una 
correlación con un nivel de significancia mayor a 0,05, estos no cumplían con las 
suposiciones necesarias, ya sea de normalidad u homocedasticidad. La excepción a estos 
resultados es la correlación entre la calificación y la ocupación de las propiedades con 
habitación compartida cuya correlación es de -0,324 y significancia de 0,221 y la calificación 
y ADR de las propiedades con habitación compartida con correlación 0,101 y significancia 
de 0,701, que cumplen con las suposiciones de normalidad y homocedasticidad. Sin embargo, 
se debe tener en cuenta que el número de propiedades de este tipo es considerablemente 
menor que el de las otras categorías.  
 
En todos los casos, excepto para los resultados de habitación compartida, se encontró 
que las calificaciones de los Airbnb no cumplían con el principio de normalidad. Esto se debe 
a que, tal y como mencionan investigaciones, en las plataformas peer to peer, las 
calificaciones tienden a ser muy buenas. Para el caso de Airbnb en Bogotá, únicamente un 
14,14% de las calificaciones son menores a 4,5, un 50,7% de las propiedades con 
calificaciones cuentan con una puntación de 4,5 a 4,9, y un 35,14% de las propiedades tienen 
una calificación perfecta de 5 sobre 5. Es así como se encuentra que, para Bogotá, Airbnb 
presenta un comportamiento similar al encontrado por Hu et. al. (2009) en las calificaciones 
peer to peer de Amazon, en las cuales se encuentra que las calificaciones muestran una 
distribución en forma de J, J-shape, con el mayor número de calificaciones concentrándose 











La presente investigación tenía como objetivo determinar si la calificación de los 
alojamientos de Airbnb en Bogotá impactaba sus resultados de Occ, ADR y RevPAR. Para 
ello, se desarrolló un estudio de correlación dividido en tres fases: 
1. Correlación de la calificación de las propiedades y la Occ, ADR y RevPAR. 
2. Correlación de la calificación de las propiedades y la Occ, ADR y RevPAR 
dependiendo del tipo de alojamiento: alojamiento entero, habitación privada y 
habitación compartida. 
3. Correlación de la calificación de las propiedades y la Occ, ADR y RevPAR 
dependiendo de la zona de la ciudad: zona 26- salitre, Chapinero, Candelaria, 72-93, 
Usaquén, Nororiente y Noroccidente.  
Al realizar los respectivos estudios, se encontró que de los 33 estudios de correlación, en 
31 se rechazó la hipótesis nula. De esta forma, como primera conclusión, se encuentra que la 
calificación de los alojamientos de Airbnb no impacta los resultados de ocupación, ADR y 
RevPAR de las propiedades en Bogotá.  
Este hecho se puede deber a que, tal y como se presentó en el marco teórico, en 
investigaciones previas realizadas en mercados peer to peer y en Airbnb, las calificaciones 
no contaban con una distribución normal sino que estas se concentran en los mejores puntajes 
(Hu et. al., 2009; Zervas y Byers, 2015). De igual forma, como se mencionó con anterioridad, 
el sistema de calificaciones de Airbnb que cuenta con calificaciones públicas y privadas, 
implica que la calificación evaluada no representa en su totalidad la percepción del huésped, 
por lo que este puede dar al anfitrión una muy buena calificación, brindándole una 
retroalimentación privada, Además, se debe tener en cuenta que, de acuerdo a la teoría de la 
influencia social y estudios previos, se debe considerar que hay otros factores además de la 
calificación en estrellas que pueden influir en el proceso de reservación (comentarios, número 
calificaciones, imágenes, comunicación con el anfitrión, entre otros).   
 
La presente investigación corrobora los resultados obtenidos para las plataforma peer 
to peer y Aribnb; más, sin embargo, se encuentra que no aquello encontrado en otros estudios 
previos en hoteles, donde los comentarios si tienen impactos en el desempeño de los mismos. 
 
Se puede validar que para evaluar el desempeño de los Airbnb se pueden utilizar métricas 
similares en el hotelería como OCC, ADR, RevPAR; sin embargo, para propiedades se 




Limitaciones y recomendaciones  
 
 
Como primera limitación a la investigación se encuentra que esta se centra en el 
estudio de correlaciones para determinar el impacto de las calificaciones en los resultados de 
Occ, ADR y RevPAR de los alojamientos de Airbnb. Luego de realizar dichos análisis y 
explorar la literatura respectiva, se encuentra que para futuras investigaciones se debería 
analizar el impacto de las calificaciones usando diferentes métodos estadísticos, ya que, 
debido a la naturaleza de los datos, en los cuales las calificaciones no tienden a la normalidad, 
los resultados de la correlación no cumplen con las suposiciones necesarias para que sus 
resultados tengan validez. 
 
 Al realizar este estudio también se encuentra como limitación el sistema de 
calificaciones de Airbnb, ya que los huéspedes pueden enviar una calificación pública, así 
como una calificación privada. Esto puede generar que un huésped califique con menor 
puntuación al anfitrión internamente, pero que al dejar su calificación pública esta sea mejor, 
ya que no desea afectar negativamente al anfitrión.  Por esta razón, se recomienda hacer un 
análisis que no solo evalúe la calificación general, sino también un análisis de contenido de 
los comentarios.  
 
 Por otra parte, como limitación a la investigación se encuentra también que 
únicamente se analizó una de las dos formas de calificación por parte de los huéspedes: la 
calificación por estrellas de 1 a 5. Sin embargo, se debe recordar que los alojamientos de 
Airbnb también cuentan con comentarios de los huéspedes. Estos, como se evidencia en 
literatura previa, también pueden afectar los resultados de los alojamientos, tanto por el 
número de comentarios, como su contenido. Por ello, se sugiere para futuras investigaciones 
tener estas variables en cuenta y, posiblemente, realizar un análisis semántico de los 
comentarios y evaluar si esto afecta los resultados de los alojamientos. Sería recomendable 
validar si al principio los comentarios si impactaban el desempeño, debido a que era una 
plataforma nueva y talvez la confianza se basaba en esto. Por lo cual, un análisis en varios 
momentos del tiempo sería interesante para ver posibles diferencias pues en una de tus teorías 
mencionas eso de la confianza al principio. 
 
 Se debe tener en cuenta que al realizar una reservación en una plataforma online como 
Airbnb existen otros factores además de la calificación que influyen en la ocupación, tarifa 
media y RevPAR de los alojamientos, como el número y calidad de las fotografías, tiempo y 
tasa de respuesta del anfitrión, tarifa de limpieza, servicios, tipo de vivienda, posicionamiento 
en búsquedas, o costo de la persona adicional, entre otros. De igual forma, las mismas 
variables de estudio pueden considerarse con influenciadores. Por ejemplo, un alojamiento 
puede tener menores ocupaciones porque es más costoso, o un alojamiento puede tener una 
mayor tarifa porque siempre está ocupado.  
 
Para futuras investigaciones, se recomienda la creación de un modelo que permita 
analizar el impacto de las calificaciones teniendo en cuenta que estas no cuentan con una 
calificación que tienda a la normalidad, el cual también tenga en cuenta la interdependencia 
de las variables anteriormente mencionadas.  
 
Por otra parte, se recomienda realizar el estudio en otras ciudades para validar la 
generalización de los resultados. Además, también se sugiere realizar el estudio con otras 
aplicaciones de economía compartida como aribnb. 
 
 
 Finalmente, se sugiere evaluar que tan elásticos son las propiedades de Airbnb a cambios de 
precios afecten la demanda y tomar como posible variable de estudio si las personas que tienen 
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Anexo 1. Búsqueda de tipo de alojamiento en Airbnb 
 
 
















































Fuente: (J, Pérez, Comunicación personal, 17 de febrero de 2019).  
 









Fuente: (AirDNA, comunicación personal, 19 de diciembre de 2017). 
 

































asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 1197 34 1163 -1.467 2.312 -0.072 -0.835 0 0 0.005 0.123 0
ADR 1197 91 1106 -1.424 2.162 1.236 1.536 0 0 0.003 0.142 0
RevPAR 1197 67 1130 -1.467 2.328 0.873 0.779 0 0 0.004 0.123 0
significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov











asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 752 37 715 -0.409 -0.778 0.837 0.212 0 0 0.004 0.028 0.463
ADR 752 57 695 -1.769 3,023 1.033 0.588 0 0 0.073 0.103 0.007







Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov




Resultados de correlación para habitación privada
asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 18 2 16 -1.683 2.591 0.697 -0.137 0.207 0.153 0.671 -0.324 0.221
ADR 18 0 18 -0.489 -0.779 0.678 -0.081 0.094 0.337 0.793 0.101 0.701
RevPAR 18 0 18 -0.489 -0.779 3.744 14.712 0.094 0 0.126 -0.024 0.928







Significancia Test de normalidad Sharipo- 
Wilk




Anexo 7. Resultados de Correlación de Pearson según zona de la ciudad.  
 
asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 316 26 290 -1.428 1.732 1.075 0.48 0 0 0.141 0.038 0.512
ADR 316 17 299 -1.389 1.567 0.3 -0.885 0 0 0.06 0.008 0.893
RevPAR 316 28 288 -1.392 1.555 1.056 0.153 0 0 0.06 -0.016 0.786
asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 481 39 442 -1.295 1.602 0.775 0.099 0 0 0.323 -0.017 0.71
ADR 481 21 460 -1.316 1.681 0 -0.867 0 0 0.293 0.798 0.012
RevPAR 481 32 449 -1.311 1.643 0.946 0.664 0 0 0.171 0.02 0.667
asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 157 17 140 -0.685 -0.489 0.986 0.296 0 0 0.745 0.008 0.922
ADR 157 5 152 -0.714 -0.446 0.277 -0.915 0 0 0.299 0.189 0.026
RevPAR 157 8 149 -0.791 -0.156 1.236 1.525 0 0 0.001 0.178 0.03







Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov











Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov











Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov






asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 218 16 202 -1.247 1.381 0.537 -0.289 0 0.02 0 0.076 0.278
ADR 218 11 207 -1.273 1.459 -0.032 -0.84 0 0 0.154 0.1 0.157
RevPAR 218 12 206 -0.603 2.502 0.514 -0.248 0 0.019 0.005 0.097 0.167
asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 264 30 234 -1.72 3.223 0.963 0.711 0 0.2 0.55 0.034 0.597
ADR 264 15 249 -1.741 3.383 0.08 -0.891 0 0 0.575 0.103 0.117
RevPAR 264 19 245 -1.73 3.299 0.804 0.11 0 0 0.226 0.07 0.275
asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 131 13 118 -1.499 2.217 0.295 0.018 0 0.076 0.343 0.123 0.173
ADR 131 6 125 -1.446 2.214 0.16 -0.84 0 0.2 0.012 -0.061 0.512
RevPAR 131 6 125 -1.442 2.227 0.416 -0.871 0 0.001 0.145 0.086 0.339







Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov











Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov











Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov




asimetria curtosis asimetria curtosis Calificación Variable dependiente Correlación significancia
OCC 167 17 150 -1.917 3.645 1.005 0.374 0 0 0.043 0.038 0.65
ADR 167 11 156 -1.881 3.723 0.495 -0.291 0 0 0.692 -0.179 0.028
RevPAR 167 22 145 -2.281 6.281 0.792 0.008 0 0.013 0.438 0.076 0.346







Significancia Test de normalidad 
Kolmogorov- smirnov
Significancia Test de 
Homocedasticidad de 
Levene
Correlación
